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1１ ．はじめに
近年ではコンピュータの発展により，心理学をはじめ
とするさまざまな分野において，PC やスマートフォン
を用いて回答者からのデータを収集することが多くなっ
ている。こうした現代的な方法を用いた測定では，単に
テストや質問紙への回答だけでなく，反応時間をはじめ
とするさまざまな情報もデータとして取得することが容
易になっている。
従来型のテストや質問紙における項目反応データの統
計モデルとしては，項目反応モデル（item response 
model, IRT model）がよく知られている。中でも最も
典型的に利用されるのは 2 パラメータロジスティック
IRT モデルである。このモデルでは，テストに正答し
たか否かという 2 値反応を従属変数とし，特性（能力）
値θp を持つ回答者 p の項目 i に対する正答確率を
　　　 （ 1 ）
と表現する。（ 1 ）式において表現されている ai は項目
i の識別力パラメータである。これは項目特性曲線の傾
きに対応し，識別力が大きいことは，ある特性値を境に
急激に正答確率が増加することを意味する。同様に
（ 1 ）式において表現されている bi は項目 i の困難度パ
ラメータである。困難度が大きいことは，正答するため
に，より高い特性値を必要とする項目であることを意味
する。
このように， 2 パラメータロジスティックモデルでは
項目反応データから，回答者の特性および項目の特徴に
ついての知見が得られる。一方で，現代的な測定ツール
から得られる反応時間のような付加的な情報を取り入
れ，通常の項目反応モデルを拡張したモデルを作成する
ことによって，回答者の特性についてより良い推定を行
うことや将来の予測を行う上で精度が高く有用なモデル
が作成できる可能性がある。
反応時間を IRT の枠組みに取り入れるために，複数
のモデルがこれまでに提案されてきた（e.g., Jansen, 
2016; van der Linden, 2016）。中でも，D-diffusion IRT
モデル（Tuerlinckx & De Boeck, 2005; Tuerlinc- kx, 
Molenaar, & van der Maas, 2016）は，認知心理学の知
見を活用して，項目への反応を生成する心理的プロセス
をモデルに組み込んで反応までにかかる時間を表現する
ことに特徴がある。しかし，この D-diffusion IRT モデ
ルについては先行研究や文献が少なく，実データに適用
した際の挙動が十分明らかになっているとは言えない。
そこで本研究では，この D-diffusion IRT モデルと，
通常の項目反応だけを利用する 2 パラメータロジス
P（xpi = 1|θp）＝
exp（ai（θp－bi））
1＋exp（ai（θp－bi））
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について，この D-diffusion IRT モデルと，項目回答だけを利用する従来型の 2 パラメータロジスティック
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ラメータの推定精度が高い傾向が示された。
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ティック IRT モデルとを同一の心理学データセットに
適用し，両モデル間で推定される回答者の特性パラメー
タθp についての精度を比較することを目的とする。具
体的な方法としては，両モデルを用いて同一の心理学
データセットを分析し，回答者の特性パラメータθp の
テスト情報関数を算出して，どちらのモデルがθp に関
して精度の高い推定が行えるのかを調べる。
本論文の構成は次のとおりである。 2 節では，本研究
で使用する D-diffusion IRT モデルの基礎となってい
る，認知心理学で提案された拡散モデルについて述べ
る。 3 節では，この拡散モデルを項目反応データに拡張
する拡散項目反応モデルと，とくにその中で本研究にお
いて利用する D-diffusion IRT モデルについて述べる。
4 節では本研究の方法とデータを説明し， 5 節で D-dif-
fusion IRT モデルと通常の 2 パラメータ項目反応モデ
ルを比較した結果について述べる。最後に， 6 節では本
研究で得られた知見をまとめ，今後の展望を議論する。
2 ．拡散モデル
反応時間を生成する内的な過程を表現するモデルの 1
つである拡散モデル（diffusion model; Ratcliff, 1978）
は，認知心理学分野の記憶の保持や想起を扱うような領
域において提案された。拡散モデルでは，刺激（項目）
が提示されてから，回答者の内的・認知的処理によっ
て，反応のために必要な情報が蓄積していく過程が表現
される。そして，その蓄積した情報が，反応のために必
要な情報量に相当する閾値に達することで，項目を選択
する反応が生起すると考える。このときの情報が蓄積し
ていく比率，つまり図 1 で示されている傾き（情報収集
率）は，回答者の情報処理速度（図 1 でのμ）と解釈さ
れる。また，反応に必要な情報量の閾値は二つの選択肢
間の距離（図 1 でのα）によって表現され，心理学的に
は回答者の慎重さに対応すると解釈される。非決定時間
（Ter）は情報収集以外のために要する時間であり，情
報の符号化やボタン押し反応のために必要な時間と解釈
される。
回答者 p の項目 i に対する反応を xpi，反応時間を tpi
としたとき，拡散モデルではこれらが
 
（ 2 ）
という同時分布から得られると考える。ただし図 1 で表
現されている通常の拡散モデルでは，モデルのパラメー
タであるμ, α, Ter は回答者 p と項目 i に分解されてい
ない。
3 ．D-diffusion IRT モデル
拡散モデルをテストや質問紙調査に対する回答を扱う
ことができるようにしたのが，拡散項目反応モデル（dif-
fusion item response model）と呼ばれるクラスのモデ
ルである。この種のモデルでは，（ 2 ）式で表現される
拡散モデルを項目反応モデルの枠組みと適合させるため
に，μ, αについて人に関する部分と，項目に関する部
分を
　　μpi＝u （θp, vi）, αpi＝w （γp, ai）
と分解する。つまり，拡散モデルの情報収集率μpi を回
h（xpi，tpi）
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図 1 　拡散モデルの概略図（非決定時間 Ter，距離 a，情報収集率μ）
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答者 p についての部分θp と項目 i についての部分 vi
に，また拡散モデルにおける選択肢間の潜在距離のαpi
を回答者 p についての部分γp と項目 i についての部分
ai にそれぞれ分解する。θp, vi の関数 u（.）とγp, ai の関
数 w（.）の具体的な関数は，拡散項目反応モデルに含ま
れる下位モデルごとに異なる形をとる。
中でも，本研究で扱う D-diffusion IRT モデルは，
（ 2 ）式において
　　μpi＝θp－vi （ 3 ）
　　αpi＝
γp―ai
 （ 4 ）
と設定する場合の拡散項目反応モデルである。ただし，
ここでγp ≥ 0 ，ai ≥ 0 と制約する。このとき，ai は時間
の制限に，vi は項目困難度に，γp は反応注意（その人
が持つ慎重さ）に，そしてθp は測定の対象となる構成
概念にそれぞれ対応すると解釈できる。
（ 3 ），（ 4 ）式を（ 2 ）式に代入し，tpi について積分
すると，回答者 p の項目 i への回答が正答となる確率
　　
 （ 5 ）
が算出される。この（ 5 ）式と通常の 2 パラメータロジ
スティック IRT モデルを表現した（ 1 ）式を，同様の
形に書くことが可能となる。
ここで，反応時間が最も遅いときμpi＝θp－vi は 0 に
なり，逆に反応時間が速いほどμpi＝θp－vi は 0 から離
れていく。つまりθp が低い回答者は，θp が高い回答者
と同じくらい反応時間が速くなる。このことは，例え
ば，外向性の特に中程度の部分を測定する項目が提示さ
れた場合，外向性がとても高い，もしくは低い回答者は
即座に回答できるが，中程度の回答者は逡巡して反応時
間が長くなることを表現している。
時間の制限 ai の値が小さくなるとαpi の値が大きくな
ることが（ 4 ）式より導ける。したがって，このとき
θp の値が低い回答者は，その項目に正答する確率 P（xpi
＝1|θp, γp）が低下する。逆にθp の値が高い回答者は，
その項目に正答する確率 P（xpi＝1|θp, γp）が上昇する。
例えば，質問紙などに回答する時間の制限がなくなった
場合，回答者は提示された項目に対して考える時間が増
えることでその項目に対して慎重に回答することにな
り，その項目が測定したいことに正しく回答しているこ
とになる。こうした特徴から，D-diffusion IRT モデル
は，質問紙などで測定されるような個人特性データの分
析のために適したモデルと考えられる。
4 ．方法
4.１　データ
R の diffIRT パッケージ（Molenaar, Tuerlinckx, van 
der Maas, 2015）に含まれる，外向性を測定したデータ
を分析した。このデータセットには，146人の回答者か
ら収集された10項目に対する反応と，各項目に回答する
までにかかった反応時間が含まれていた。質問紙の項目
は，「活動的である」，「騒々しい」といった回答者の外
向性を測定するためのものであった。回答者は，回答項
目に対して ,「はい」か「いいえ」の 2 択での回答を
行った。項目に回答するまでに要した反応時間はミリ秒
単位で測定された。
4.2　手続き
IRT モデルと D-diffusion IRT モデルのパラメータの
推定方法としては，周辺最尤推定（marginal maximum 
likelihood）法を使用した。
2 パラメータロジスティック IRT モデルのテスト情
報関数は解析的に求めることができるが，D-diffusion 
IRT モデルにおける同時テスト情報関数は知られてい
ない。そこで本研究では，D-diffusion IRT モデルでは
パラメータγp について全回答者のγp の平均をプラグイ
ンすることによって，近似的なテスト情報関数の値を算
出した。これは，全回答者の中で平均的なγp の値を持
つ回答者に対する，特性値θp についてのテスト情報関
数を算出することに対応する。
5 ．結果
2 パラメータロジスティック IRT モデルと D-diffu-
sion IRT モデルが概ね同等の項目パラメータを推定し
ているかを確認するため，二つのモデルで推定された項
目困難度パラメータの値を表 1 に示した。項目 2 - 5 の
困難度パラメータの推定値を二つのモデルで比較する
と，0.1程度の差であった。項目困難度パラメータの標
準誤差に関しては D-diffusion IRT モデルが 2 パラメー
タロジスティック IRT よりも低い値を示していた。ま
た，両モデルの推定値間の相関係数は .66であった。以
上のことより，二つのモデル間で推定される困難度パラ
メータは対応すると判断した。さらに，D-diffusion 
IRT モデルの標準誤差が 2 パラメータロジスティック
IRT モデルと比べて低い値を示していることから，前
者ではより多くの観測データの情報を用いることで，よ
り高い精度で困難度パラメータの推定ができていること
P（xpi = 1|θp，γp）＝
1＋
exp [ （θp－vi）]
γp
ai
exp [ （θp－vi）]
γp
ai
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が考えられる。
次に， 2 パラメータロジスティック IRT モデルと
D-diffusion IRT モデルの回答者特性パラメータθp の推
定値を比較するため，全回答者についてのその点推定値
を散布図で示した（図 2 ）。 2 パラメータロジスティッ
ク IRT モデルの推定値間には強い正の相関関係が認め
られた（r＝.85）。これらの結果から，両モデル間では
回答者の特性パラメータについても概ね同一と見なせる
量を推定していると考えられる。
また，図 2 を見ると， 2 パラメータロジスティック
IRT モデルでは特性パラメータが最大値をとる回答者
が多数観察され，いわゆる天井効果が生じていることが
わかる。これは，回答がすべて 1 である回答者である。
しかし D-diffusion IRT モデルの場合には，こうした回
図 2 　 2 パラメータロジスティック IRT モデルと D-diffusion IRT モデルのθp の散布図
図 3 　 2 パラメータロジスティック IRT モデルと D-diffusion IRT モデルの項目情報量 
（縦軸：情報量，横軸：θp, 実線：D-diffusion IRT モデル，破線： 2 パラメータロジスティック IRT モデル）
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答者の特性値もそれぞれ異なる値が推定できていること
がわかる。これは， D-diffusion IRT モデルにおいて反
応時間の情報も用いた推定を行うことの利点と考えられ
る。
次に， 2 パラメータロジスティック IRT モデルと
D-diffusion IRT モデルのそれぞれにおいて，各項目に
ついての項目情報関数を算出した（図 3 ）。項目 1 ，
2 ， 5 ， 6 ， 9 において， 2 パラメータロジスティック
IRT モデルでは項目の情報が乏しいのに対して，D-dif-
fusion IRT モデルではどの項目も相応の情報量がある
ことが図 3 よりわかる。
最後に，項目情報関数に基づき， 2 パラメータロジス
ティック IRT モデルと D-diffusion IRT モデルのテスト
情報関数を算出した（図 4 ）。全体的な傾向として，θp
＝ 0 前後の大半の領域において，D-diffusion IRT モデ
ルの方が 2 パラメータロジスティック IRT モデルより
もテスト情報量が大きかった。特に，典型的な特性値と
考えられるθp＝－ 1 ～ 1 前後の範囲において，この傾
向は顕著であった。加えて，回答者の特性θp が－ 1 前
後の時に，最も回答者の特性パラメータの推定精度が高
かった。
6 ．考察
本研究の目的は，心理学の実データを用いて D-diffu-
sion IRT モデルと 2 パラメータロジスティック IRT モ
デルの二つのモデルを比較することによって，回答者の
特性パラメータθp の推定精度に対する影響を明らかに
することであった。
図 4 で示されたように，今回分析したデータでは，典
型的な回答者特性値と考えられるθp＝ 0 前後の大半の
領域において，D-diffusion IRT モデルの方が 2 パラ
メータロジスティック IRT モデルよりもテスト情報量
が大幅に大きくなっていた。 2 パラメータロジスティッ
ク IRT モデルの方が情報量の大きなθp の範囲も存在し
たが，それは比較的少数の回答者しかとらないような部
分の狭い範囲であった。また，こうした場合でも両モデ
ル間のテスト情報量の差はわずかであった。したがっ
て，全体的な結論としては，本データでは反応時間の情
報を用いた D-diffusion IRT モデルの方が， 2 パラメー
タロジスティック IRT モデルよりも，現実的に重要な
範囲の回答者特性値を，より高い精度で推定できると考
えられる。
表 1 　 2 パラメータロジスティック IRT モデル（ 2 PL）と D-diffusion IRT モデル（D-diff）の項目困難度パラメータの推定値
（括弧内の数値は標準誤差）
項目 1 項目 2 項目 3 項目 4 項目 5
2 PL －2.07（1.03） －0.27（0.31） －1.21（0.22） －1.65（0.28） －0.24（0.27）
D-diff －0.71（0.11） －0.17（0.11） －1.31（0.13） －1.77（0.15） －0.23（0.11）
項目 6 項目 7 項目 8 項目 9 項目10
2 PL －2.76（1.00） －2.18（0.49） －2.05（0.37） －1.95（0.68） －1.42（0.26）
D-diff －1.36（0.13） －1.74（0.15） －1.99（0.15） －0.88（0.11） －1.49（0.14）
図 4 　 2 パラメータロジスティック IRT モデル（ 2 PL IRT）と D-diffusion IRT モデルのテスト情報量
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項目別の情報量については，図 3 で示されたように 2
パラメータロジスティック IRT モデルのほうが D-dif-
fusion IRT モデルよりも最大情報量の大きな項目も存
在していたが，全般的に見るとやはり D-diffusion IRT
モデルが安定した項目情報量を示していた。
このように，反応時間の情報を利用することで，テス
トおよび項目情報量は全般的に増加する傾向があった。
本研究の限界の大きな部分としては，一つのデータ
セットだけを扱っていることであり，知見の一般化可能
性についてはさらなる検討が必要である。今後の展開と
しては，今回用いたデータセットのみならずさまざまな
データセットにおいて今回確認された結果と一致する傾
向が見られるかについて，さらに検討を重ねていく必要
がある。
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